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Resumo
Este artigo analisa a dinâmica da inflação brasileira a partir de uma
estrutura fracionária com mudança de regime markoviana, MS-ARFIMA,
fornecida por Tsay & W. (2009). A vantagem dessa metodologia em rela-
ção a outras abordagens é a estimação simultânea das prováveis mudanças
de regime e do coeficiente fracionário, d, que expressa a memória de longo
prazo (inércia) da inflação brasileira. Os principais resultados sugerem a
vigência de dois regimes distintos, sendo que o regime de baixa inflação é
o mais persistente. Conclui-se também que a memória de longo prazo da
inflação é sensível a mudanças de regime
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Abstract
The main goal of this paper is search for the long run dependence in
the Brazilian inflation rate allowing regime switching by the MS-ARFIMA
model. The principal contribution of this paper is the simultaneous and
consistent estimation of longmemory coefficient d and the several regimes
that encompass them. The results enable us to conclude that there were
two regimes in the Brazilian economy with high persistence: hyperinfla-
tion regime and low inflation regime. The long run memory of inflation
rate is dependent upon regime switching. The low inflation regime is the
more persistent one.
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1 Introdução
O sucesso da política de estabilização de uma economia depende crucialmente
do diagnóstico correto acerca da natureza da inflação vigente. Por isso, a ex-
plicação para a evolução do índice geral de preços de uma economia constitui
preocupação central não apenas para os teóricos, mas especialmente para os
formuladores da política macroeconômica dos países.
A despeito do histórico de alta inflação, mormemente no período de sua in-
dustrialização e nos anos 1980, desde a implantação do Plano Real,1 há cerca
de quinze anos, a economia brasileira vem experimentando uma taxa de infla-
ção anual sob controle quando comparada com seus patamares históricos.2 O
período de estabilidade se dá a partir da remoção da memória do processo in-
flacionário (inércia) no Brasil provocando a desindexação da economia, medi-
ante uma Reforma Monetária precedida de indexação plena. Para os teóricos
da inflação inercial, “se fosse possível suprimir a memória inflacionária [inde-
xação formal e informal], as (...) condições objetivas da economia manteriam
os preços muito próximos da estabilidade” (Resende (1985b): 131).
Contudo, não obstante o sucesso do Plano Real, muitos preços ainda con-
tinuam sendo regulados por contratos indexados, que pouco respondem às
condições de oferta e demanda da economia. Desse modo, é plausível supor
que uma parte importante de inércia (memória) tenha sido preservada mesmo
com as sucessivas mudanças de regime provocadas pelos diferentes planos de
estabilização, incluindo o Plano Real.
Por ser uma regra formal, a indexação preservada institucionalmente pelo
governo em diversos setores da economia como saúde, energia e comunica-
ções, pode ter impedido a eliminação plena da memória inflacionária.3 Além
disso, por ser fomentada explicitamente pelo governo, é uma regra que pode
incentivar comportamentos similares em outros setores da economia.
Diversos estudos corroboram a hipótese da inflação inercial no Brasil. Ini-
cialmente, as abordagens basearam-se nos testes para raiz unitária. Os pro-
cedimentos são diversos e envolvem a inclusão de mudanças na parte deter-
minística do processo gerador da série ou sua robustez frente a observações
discrepantes. Neste grupo de estudos, destacam-se Cati et al. (1999), Cam-
pêlo & Cribari-Neto (2003) e Cribari-Neto & Cassiano (2005).
O procedimento empírico é simples: considera-se que a inflação é inte-
grada de ordem d, I(d). Caso d = 1, I(1), a série será não estacionária, exibindo
inércia. Se d = 0, I(0), os choques serão estacionários e não haverá memória
inflacionária. A principal limitação dessa abordagem é que ela considera ape-
nas a indexação plena, I(1), o que constitui um caso particular. De uma forma
geral, o comportamento inercial é caracterizado por valores de d > 0 e não
só para d = 1. Neste sentido, os modelos fracionários, em especial os modelos
Auto-regressivos Fracionários de Médias Móveis, ARFIMA(p,d,q), constituem
alternativas mais flexíveis e permitem a captação de comportamentos inerci-
ais diversos, posto que d ∈ (0,1).
1Formulado e implantado pelos teóricos da inflação inercial na economia brasileira em mea-
dos de 1994. Os fundamentos teóricos mais importantes acerca da hipótese da inflação inercial
podem ser encontrados especialmente em Lopes &Williamson (1980), Modiano (1983), Modiano
(1985), Resende (1985a) Resende (1985b) e Lopes (1985).
2Ver Simonsen (1985) para um histórico da inflação brasileira.
3Ver Figueiredo & Ferreira (2002) para uma descrição detalhada deste tópico.
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Ademais, os testes de raiz unitária são, em geral, não-robustos frente à ca-
racterização fracionária. Diebold & Rudebush (1991), por exemplo, mostram
que os testes para raiz unitária de Dickey-Fuller apresentam um baixo poder
em face dessa característica. De forma mais específica, Lee & Amsler (1997)
mostram que as abordagens tradicionais não conseguem distinguir entre um
comportamento não estacionário, porém reversível à média (0,5 < d < 1) e
uma raiz unitária (d = 1). Diante disso, a caracterização das séries de tempo a
partir dosmodelos ARFIMA, introduzidos independentemente por Granger &
Joyeux (1980) e Hosking (1981), têm sido utilizados de formamuito frequente
na literatura.
Utilizando o modelo ARFIMA e diversos estimadores para o parâmetro de
integração, d, Reisen et al. (2003) apontam para um comportamento fracio-
nário da série da inflação brasileira. Em resumo, os coeficientes estimados
sugerem que a inflação é caracterizada pela longa memória, ou seja, não es-
tacionária porém reversível à média (0,50 < d < 1). Este comportamento é
compatível com a existência de inércia, porém, sem a indexação plena.
Os resultados de Reisen et al. (2003) constituem um importante referencial
para o estudo da dinâmica inflacionária brasileira. Porém, eles negligenciam
uma característica marcante na evolução dos índices, qual seja: os diferentes
regimes ou patamares de inflação. Comparando-se o período pós-Plano Real
com a década de 1980, por exemplo, é possível identificar um regime de alta
inflação e outro de baixa inflação em que o ponto de mudança parece situar-se
em torno do Plano Real.
Diante disso, a detecção de um possível comportamento fracionário para
as séries deve considerar a hipótese de mudanças de regime. Em caso contrá-
rio, como mostrado por Diebold & Inoue (2001), Bos et al. (1999) e Granger &
Hyung (2004), a existência de mudanças de regime pode gerar padrões espú-
rios de dependência similares a processos de memória longa, mesmo quando
cada regime é um processo de memória curta.4
A literatura aponta algumas soluções para essa questão. Bos et al. (1999)
propõem ummodelo baseado em determinações exógenas dos pontos das que-
bras. A limitação do estudo de Bos et al. (1999) é a escolha dos pontos das
quebras fixadas exogenamente pelo próprio pesquisador, que requer um con-
siderável conjunto de informações a priori. Baillie & Morana (2009) sugerem
um modelo mais complexo, considerando a existência de quebra estrutural
na média e na variância do processo gerador dos dados.5 Tsay & W. (2009)
propõem uma abordagem alternativa estimando endogenamente os pontos de
quebra, que resulta em uma combinação do modelo ARFIMA com o Markov-
Switching (MS-ARFIMA). Este último modelo apresenta um comportamento
satisfatório diante de uma amostra finita e pode ser estimado a partir de crité-
rios iterativos.
A principal justificativa para inclusão simultânea de mudanças de regime
e memória longa é que esse ferramental permite identificar corretamente se
os padrões de memória longa observados nos dados são efetivamente compa-
tíveis com processos do tipo ARFIMA ou são gerados de forma espúria pelas
mudanças de regime.
4Para uma análise empírica desta possibilidade para dados brasileiros, ver Laurini & Portugal
(2004).
5Essa classe de modelos tem se mostrado robusta frente à caracterização de séries financeiras.
Ver Baillie et al. (1996) e Baillie et al. (2002).
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Isso posto, o objetivo deste artigo é investigar a memória de longo prazo da
inflação brasileira estimando-se endogenamente as prováveis mudanças de re-
gime, que refletem as alterações de política econômica em cada período. Para
alcançar esse objetivo estima-se um modelo MS-ARFIMA, que é capaz de cap-
tar simultaneamente a mudança de regime e a presença de memória longa
em altas defasagens de um processo auto-regressivo, representada pelo coefi-
ciente fracionário d. Esse coeficiente reflete o grau de indexação da economia
medido no longo prazo.
Os principais resultados alcançados no trabalho indicam a vigência de pelo
menos dois regimes distintos e altamente persistentes: um regime de hiperin-
flação com um grau de indexação acima da unidade, e outro, de baixa inflação,
com um grau de indexação abaixo da unidade. Conclui-se que para o regime
de estabilidade de preços a inflação brasileira exibe um comportamento não
estacionário, porém reversível à média. Além disso, constatou-se que o re-
gime de baixa inflação pode ser interpretado como uma característica quase-
permanente da economia brasileira.
Por fim, o artigo está organizado do seguinte modo: na segunda seção, é
apresentado o modelo ARFIMA, a ser estimado como uma base preliminar; na
terceira seção é apresentado o modelo MS-ARFIMA; na seção quatro é feita a
descrição da base de dados e são discutidos os principais resultados do estudo.
Por fim, seção cinco, são feitos os comentários finais.
2 Modelo ARFIMA
O modelo ARFIMA(p,d,q) discreto é definido por
Φ(B)(1−B)dXt =Θ(B)ǫt , ǫt ∼ RB(0,σ
2
ǫ ), (1)
onde t = 1,2, ...,n, B é um operador de defasagens, Φ(B) = 1−φ1B− ...−φpBp e
Θ(B) = 1−θ1B−...−θqBq são polinômios de ordens p e q, respectivamente, com
todas as raízes fora do círculo unitário e RB representa um ruído branco. O
parâmetro d mensura a possível longa memória da série, que será estacionária
e invertível caso d ∈ (−0.5,0.5).
A literatura aponta uma série de métodos para estimação do coeficiente
fracionario.6 Entretanto, este estudo opta por duas ferramentas distintas. Am-
bas baseiam-se em procedimentos semi-paramétricos, partindo da seguinte
densidade espectral para (1):
f (w) = fu(w){2sin(w/2)}
−2d , w ∈ [−π,π], (2)
onde fu(·) é a densidade espectral para o processo ARMA(p,q). Aplicando
logaritmo na expressão (2) e adicionando os termos ln fu(0) e ln{I(ωj )} obtém-
se:
ln I(ωj ) = ln fu(0)− d ln(2sin(ωj /2))
2 + ln{I(ωj )/f (ωj )}+ ln{fu(ωj )/fu(0)}. (3)
Uma vez que limn→∞
g(n)
n = 0 o último termo de (3) se torna desprezível quando
comparado aos demais, pois os valores estão concentrados muito próximo de
zero. Daí pode-se usar a aproximação dada por
6Para detalhes, ver Beran (1994).
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ln I(ωj ) ≈ ln fu(0)− d ln(2sin(ωj /2))
2 + ln{I(ωj )/f (ωj )}. (4)
Ou seja, a equação acima pode ser representada por uma regressão simples
na forma: lnyj = θ + γxj + uj . Onde yj = I(ωj ), θ = ln fu(0), xj = (2sin(ωj /2))2
e uj = ln{I(ωj )/f (ωj )}. Diante disso, Geweke & Porter-Hudak (1983) propõem
um estimador de Mínimos Quadrados para o parâmetro de longa memória:
γˆ =
∑
(xj − x¯)yj∑
((xj − x¯)2
.
Sendo dˆp = −γˆ . O domínio dessas funções é restrito à janela g(n) = nα , 0 ≤
α ≤ 1.
O segundo estimador, dˆsp , introduzido por Reisen (1994), substitui I(ωj )
na expressao (4), por um periodograma calculado com autocovariância amos-
tral suavizada pela janela de Parzen. Neste caso, a janela g(n) é escolhida sobre
um ponto de trucagem definido por m = nβ , com 0 < β < 1.
O método de Geweke & Porter-Hudak (1983) tem sido largamente utili-
zado na literatura.7 Já Reisen (1994) propõe o uso da função periodograma su-
avizado, que é um estimador consistente da função espectral.8 Grosso modo,
a diferença fundamental entre os estimadores dˆp e dˆsp, é que no segundo há
um alisamento preliminar do periodograma, usada para inferir (2).
3 Modelo MS-ARFIMA
Defina {st}
T
t=1 como as possíveis trajetórias para os N-estados da cadeia de
Markov. Considere que a variável latente st assume, em cada ponto do tempo,
apenas valores discretos, st = 1,2, ...,N , com a seguinte matriz de transição de
probabilidade:
P ≡

p11 p21 · · · pN1
p12 p22 · · · pN2
...
...
. . .
...
p1N p2N · · · pNN

,
onde pij = Pr(st = j | st−1 = i) e
∑N
j=1 pij = 1,∀i.
Isto posto, quando a taxa de inflação, Yt , segue um MS-ARFIMA, então
Yt = µst I{t ≥ 1}+ (1−B)
−dstσstZtI{t ≥ 1} = µst I{t ≥ 1}+ vt, [3.1]
onde Yt é a taxa de inflação observada no tempo t, I{·} é uma função indicadora
e Zt é um processo ARMA commédia zero. A função I{·} controla a influência
do passado infinito de Zt sobre Yt , dado que o dst ≥ 0.5. Supõe-se ainda que a
variável latente st é independente de Zt para todo t (suposição A de Tsay & W.
(2009)).
Caso N = 1, (3.1) torna-se um ARFIMA padrão. Isto posto, pode-se re-
presentar a função densidade condicionada (cdf) para Ut por f (Yt |St ,Yt−1;ξ).
Onde St é um vetor de estados, Yt−1 é um vetor de variáveis defasadas e ξ
7Destacando-se, Diebold & Rudebush (1989) e Baillie et al. (1996) , entre outros.
8O método de Reisen (1994) também tem sido bastante utilizado. Ver Chen et al. (1994) e
Reisen et al. (2003), entre outros.
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um vetor contendo os parâmetros e as transições de probabilidade do modelo.
A função de verossimilhança resultante é solucionada a partir de suposições
sobre os valores iniciais, distribuição e especificação para Zt . Para tanto, Tsay
& W. (2009) sugerem a adoção do algoritmo de Viterbi (1967), pois os algorit-
mos normalmente utilizados na solução dos problemas markovianos, como,
por exemplo, (Hamilton (1989) e Hamilton (1990)), não podem ser emprega-
dos na estrutura (3.1).
O algoritmo proposto de Tsay & W. (2009) parte da seguinte função de
verossimilhança para (3.1):
L(St ,Yt ;ξ) =
T∏
t=1
(2π)−1/2(vt−1)
−1/2 exp
− (yt − yˆt)
2
2vt−1
Pr(st |st−1), [3.2]
onde yˆt corresponde à previsão um passo à frente para yt , vt−1 é a previsão
um passo a frente para a variância e Pr(st |st−1) é a probabilidade markoviana
já definida anteriormente.
A grande dificuldade associada a (3.2) é que não se conhece a trajetória da
variável latente st . Diante disso, adota-se uma modificação no procedimento
de Viterbi (1967), onde, estipulam-se NT possíveis rotas para a série de in-
flação. Em sua versão original, o algoritmo de Viterbi soluciona a função de
verossimilhança a partir de uma programação dinâmica em tempo discreto,
com um número de estados finito e com a parte aleatória seguindo um ruído
branco. A modificação proposta por Tsay & W. (2009) considera a mesma
estrutura, porém, com ruídos ARFIMA. Para tanto, é necessário especificar
valores iniciais para os parâmetros do modelo em cada regime, quais sejam:
média, probabilidades de transição, parâmetro fracionário, variância e parâ-
metros de memória curta.9
Em suma, o modelo MS-ARFIMA reune duas importantes características
das séries econômicas e financeiras: o comportamento fracionário e a mu-
dança de regime markoviana. A seleção endógena dos pontos das quebras
e a facilidade de implementação a partir de critérios iterativos são um atra-
tivo para a adoção desta estrutura. Além do mais, as simulações de Tsay & W.
(2009) demonstram o bom desempenho destes modelos em amostras finitas.
4 Resultados
Nesta seção serão apresentados os dados e os principais resultados do estudo.
O objetivo é determinar o nível de persistência e, por conseguinte, de inér-
cia da série de inflação. Serão adotados dois procedimentos. No primeiro,
utilizar-se-ão estruturas ARFIMA convencionais. Os resultados alcançados
nesta etapa não trarão novas evidências para a literatura posto que tal estraté-
gia já foi implementada por Reisen et al. (2003).
Ciente da necessidade de se considerar possíveis mudanças de regime, o
estudo adotará o modelo que une a integração fracionária e a mudança de re-
gime markoviana (MS-ARFIMA). Nesta segunda etapa serão discutidas, além
do nível de persistência, as características relacionadas a cada regime, como a
probabilidade de ocorrência, volatilidade da inflação, entre outras.
9Os detalhes relacionados ao algoritmo podem ser obtidos nas seções 2
e 3 de Tsay & W. (2009). O procedimento computacional encontra-se em:
http://idv.sinica.edu.tw/wjtsay/pdf/ms-arfima.un.
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4.1 Dados e Resultados Preliminares
A inflação brasileira é representada pela variação percentual do Índice Geral
de Preços - Disponibilidade Interna (IGP-DI), calculado pela Fundação Getú-
lio Vargas. Os dados foram obtidos junto ao endereço eletrônico do Instituto
de Pesquisa Econômica Aplicada - IPEA.10 Foram consideradas as observações
mensais compreendidas entre fevereiro de 1944 e agosto de 2009. A evolução
da série pode ser observada na Figura 1.
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Figura 1: Evolução da Inflação Brasileira: 1944:02-2009:08.
A inspeção visual sugere a presença de outliers, quebras estruturais, regi-
mes diferenciados, entre outros. Todas estas características já foram discuti-
das, em maior oumenor escala, pela literatura especializada. Cati et al. (1999)
e Campêlo & Cribari-Neto (2003), destacam que o período compreendido en-
tre 1986 e 1992 possui, além das características mencionadas, fortes influên-
cias de inliers, ou seja, planos de estabilização que atuam de forma transitória
sobre a trajetória de longo prazo da série.
A possível mudança de regime foi discutida, para o período pós-Plano
Real, por Laurini & Vieira (2005). Os autores detectaram, a partir de um
modelo espaço-estados com erros GARCH, que a inércia inflacionária é mais
acentuada em períodos de crise econômica, destacando-se a crise cambial em
1999 e a incerteza decorrente da eleição presidencial em 2002. De acordo com
os autores, este comportamento explica a aceleração inflacionária em momen-
tos de instabilidade.
Em suma, a observação da Figura 1, somada às evidências contidas na li-
teratura, não permitem tratar a dinâmica inflacionária brasileira a partir de
um modelo com coeficientes fixos ao longo do tempo, tampouco não robus-
10http://www.ipeadata.gov.br.
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tos frente a mudanças bruscas na parte determinística do processo gerador da
série.
A observação do correlograma (Figura 2), sugere um comportamento não-
estacionário e possivelmente caracterizado por longa memória, face o lento
decaimento das autocorrelações amostrais. Diante disso, aplicam-se testes vi-
sando captar um possível componente fracionário da série. A Tabela 1 apre-
senta os principais resultados para o parâmetro de longa memória da inflação
brasileira, usando os métodos propostos por Geweke & Porter-Hudak (1983)
– GPH(1983) – e Reisen (1994). Considerou-se o bandwidth α = 0,50 e um
ponto de trucagem, na estimativa de Reisen (1994), β = 0,90. Assim como
em Reisen et al. (2003), incluiram-se os resultados específicos do subperíodo
de janeiro de 1944 a dezembro de 1985. Este procedimento visa observar a
sensibilidade dos resultados frente aos inliers.
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Figura 2: Função de autocorrelação para a inflação brasileira. O eixo x repre-
senta os lags em anos.
Tabela 1: Estimativa do coeficiente de longa memória
(d) na inflação brasileira
Amostra dˆp D.P. dˆsp D.P.
1944:02-2009:08 0,8152 0,1462 0,7228 0,0599
1944:02-1985:12 0,9364 0,1773 0,8603 0,0570
De uma forma geral, os resultados da Tabela 1 sugerem que a inflação bra-
sileira apresenta memória longa. Os parâmetros fracionários, situados entre
0.72 e 0.93, são condizentes com um comportamento não estacionário, porém
reversível à média. As estimativas foram próximas às obtidas por Baillie et al.
(1996) e Reisen et al. (2003). A caracterização em dois períodos indica que
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os inliers não possuem influência sobre o parâmetro de longa memória. Caso
ela ocorresse, a estimativa para toda a amostra apontaria um comportamento
fracionário, já o período livre de inliers se caracterizaria por uma raiz unitária.
Como já mencionado, estes resultados não trazem novidade em relação
a literatura existente. Contudo, eles servem como base para um importante
questionamento: as estimativas para os parâmetros fracionários da inflação
brasileira sofrem influência de possíveis mudanças de regime?
Para Diebold & Inoue (2001) e Granger & Hyung (2004), a omissão das
quebras estruturais viesam as estimativas do parâmetro fracionário. Sendo
assim, torna-se pertinente adotar uma estrutura fracionária com mudança de
regime.
4.2 Resultados a Partir do Modelo MS-ARFIMA
A hipótese central desta seção é que a inflação brasileira segue um modelo
MS-ARFIMA(1,d,1), com dois estados, i.e.:11
Yt = µst I{t ≥ 1}+ (1−B)
−dstσstZtI{t ≥ 1}, [4.1]
(1−φ1B)Zt = (1−θ1B)ǫt .
Os resultados para as estimações de (4.1) encontram-se na Tabela 2. Foram
consideradas três especificações alternativas. Utilizou-se o algoritmo desen-
volvido por Tsay & W. (2009), também utilizado em Tsay & W. (2009). O pro-
cesso de inferência envolve a otimização a partir do algoritmo quasi-Newton
BFGS.12 Foram consideradas até 100 replicações.
Tabela 2: Estimativas para os parâmetros do modelo MS-ARFIMA
ARFIMA(1,d,1) ARFIMA(1,d,0) ARFIMA(0,d,1)
Estimativa D.P. Estimativa D.P. Estimativa D.P.
d1 1,0868 0,0478 0,9907 0,0141 1,0180 0,0545
d2 0,8442 0,0696 0,8354 0,0542 0,8564 0,0781
p11 0,9594 0,0158 0,9072 0,0263 0,9577 0,0153
p22 0,9908 0,0037 0,9837 0,0049 0,9890 0,0042
σ1 5,5918 0,3228 5,6967 0,8676 5,4017 0,2971
σ2 1,0229 0,0288 1,3791 0,8086 0,9753 0,0279
µ1 6,4763 3,2326 6,5117 3,1654 7,0922 3,9696
µ2 1,8765 0,7531 1,0197 0,7654 1,6781 0,6327
φ1 0,5457 0,0676 0,4728 0,0498 — —
θ1 −0,8299 0,0397 — — 0,4785 0,6070
AIC 230,44 242,47 248,54
L∗ −1,8445 −1,8586 −1,8490
A partir dos resultados mostrados na Tabela 2, constata-se que todos os pa-
râmetros estimados são estatisticamente significativos a 1% e que seus valores
indicam a vigência de dois regimes distintos para a economia brasileira. Além
11Tanto φ1, quanto θ1 (ou ambos) podem ser iguais a zero. Convén ressaltar que, assim como
em Tsay & W. (2009), a adoção de dois regimes não se baseou em um critério estatístico para
seleção de modelos.
12Processo de otimização não-linear de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno. Para maiores de-
talhes, ver Tsay & W. (2009).
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disso, observa-se que dentre as três especificações avaliadas, o modelo que me-
lhor descreve o comportamento da inflação brasileira é o MS-ARFIMA(1,d,1),
em face do valor do critério de informação de Akaike (AIC).
Para o caso do primeiro regime tem-se uma economia com indexação plena
com uma trajetória explosiva para a taxa de inflação. Neste regime o patamar
médio de inflação mensal é muito elevado e a volatilidade da inflação também
é cerca de cinco vezes maior do que no regime de baixa inflação. Esses três
aspectos constituem as características predominantes do primeiro regime.
A evolução no tempo e a alternância entre os regimes podem ser visu-
alizados na Figura 3, onde são mostrados os diferentes regimes que carac-
terizam o comportamento da inflação no Brasil, a partir da estrutura MS-
ARFIMA(1,d,1). A Figura 4 demonstra a evolução do coeficiente fracionário
ao longo do tempo. Nota-se que a predominância do regime de alta inflação é
característica do período da industrialização do País e da década de 1980 até
o início dos anos 1990.
Anos
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0
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0
Figura 3: Evolução dos regimes markovianos para inflação brasileira.
Para o caso do segundo regime tem-se uma economia com memória de
longo prazo abaixo da unidade, indicando a natureza acumulativa, porém não
mais explosiva, do processo inflacionário. Neste regime o patamar médio de
inflação mensal é muito baixo, quando comparado com o primeiro regime,
e a baixa volatilidade da inflação é também uma característica predominante.
Esses três aspectos constituem as características mais importantes do segundo
regime. Como se pode observar na Figura 3, esse regime foi predominante no
início da industrialização, nos anos 1970 até o início dos anos 1980 e após o
Plano Real.
Quando se observa as probabilidades associadas a cada regime, na Tabela
2, nota-se que embora ambos os regimes sejam de alta persistência, é preci-
samente o regime de baixa inflação, baixa volatilidade e média mensal que
Inflação inercial 453
Anos
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010
0.8
5
0.9
0
0.9
5
1.0
0
1.0
5
Figura 4: Evolução do parâmetro fracionário da inflação brasileira.
constitui o regime mais persistente na economia brasileira. Como sua proba-
bilidade associada é de 0,9908 pode-se dizer que a estabilidade de preços que
vigora na economia brasileira apresenta um caráter quase-permanente.
Em outros termos, o regime de baixa inflação que vigora atualmente na
economia brasileira apresenta um grau de persistência muito elevado. Este
resultado pode ser interpretado como um indicador da solidez do processo
de estabilização da economia brasileira e é consistente com o que se esperava
teoricamente por ocasião da implantação do Plano Real.13
Ainda com relação aos resultados expostos na Tabela 2, quando são com-
parados os valores dos coeficientes de memória longa (inércia) para ambos os
regimes (hiperinflação e baixa inflação) e, tendo em conta outros trabalhos na
área, como o de Reisen et al. (2003) e Baillie et al. (1996), há indícios que a
omissão das mudanças de regime para o caso da inflação brasileira pode ter
provocado a subestimação do coeficiente de memória longa da inflação. As
estimações feitas por esses autores captaram apenas parcialmente o grau de
indexação de longo prazo da economia brasileira.
Reisen et al. (2003), por exemplo, estimaram o coeficiente de memória
longa para a inflação brasileira utilizando a mesma medida de inflação e ob-
tiveram dˆsp = 0,705 e dˆs = 0,753, para o período 1944:02 - 2000:02. Como
não foi constatada nenhuma mudança de regime após 2000:02, a diferença
entre os resultados pode ser proveniente da ausência de uma caracterização
explícita para as mudanças de regime nas estimações dos autores.
Em síntese, pode-se dizer que os resultados indicam a sensibilidade do
grau de indexação da economia consoante o regime vigente. Isto é, para perío-
dos de baixa inflação e baixa volatilidade como o atual, a memória de longo
prazo da inflação, representado pelo coeficiente fracionário d, também se al-
13Ver Bacha (1997).
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tera substancialmente de um valor acima da unidade para um valor abaixo
da unidade, indicando que a natureza explosiva da inflação brasileira é parte
apenas do regime que vigorou predominantemente na década de 1960 e 1980.
5 Considerações Finais
O objetivo principal do estudo foi investigar a memória de longo prazo da in-
flação brasileira, medida pela variação percentual mensal do IGP-DI, estimando-
se o coeficiente fracionário d, tendo em conta explicitamente as mudanças de
regime ao longo do período 1944-2009.
A partir da estimação de um modelo ARFIMA e do modelo MS-ARFIMA,
constatou-se que o valor do coeficiente fracionário tende a ser subestimado
quando as mudanças de regime são omitidas. Ao longo do período analisado
pelo menos dois regimes podem ser caracterizados na economia brasileira. O
primeiro, de hiperinflação, constitui um regime de indexação plena, em que
o coeficiente de memória longa é maior do que a unidade. Na ausência de
intervenção política a inflação brasileira assumiria uma trajetória explosiva
(divergente) no longo prazo.
Os sucessivos planos de estabilização, que visavam à desindexação da eco-
nomia, alteraram o grau de indexação da economia para um valor abaixo da
unidade, tornando a inflação brasileira não estacionária, porém, convergente
para a média no longo prazo. Isso constitui o segundo regime detectado nas
estimações, com uma média e volatilidade substancialmente menores que no
regime de hiperinflação. As maiores alterações provocadas pelas políticas
econômicas entre os dois regimes situam-se na redução do grau de indexação
da economia, no patamar médio mensal e na volatilidade da inflação.
No regime de baixa inflação, apesar de o processo ser reversível à média,
em virtude de sua dependência de longo prazo a diluição de eventuais cho-
ques sobre a taxa de inflação corrente requer longos períodos de tempo. Em-
bora as observações passadas estejam separadas por altas defasagens da infla-
ção corrente, elas estão fortemente correlacionadas. Por isso, pode-se dizer
que a inflação corrente carrega uma memória de longo prazo (inércia), repre-
sentada pelo coeficiente fracionário d.
Apesar de ambos os regimes apresentarem alta persistência, expressa pelas
suas probabilidades associadas, constatou-se que o regime de baixa inflação
tem uma probabilidade associada próxima da unidade, o que pode ser inter-
pretado como um regime de caráter quase-permanente. Este resultado pode
ser interpretado como um indicador de solidez da estabilidade de preços que
vigora na economia brasileira nos últimos quinze anos.
Quanto à manutenção do atual regime, os resultados sugerem que uma
estratégia eficaz consiste menos na geração de choques negativos de demanda
do que na revisão e extinção gradual de antigos mecanismos que ainda restam
na economia que cumprem o papel de carregar para o futuro a memória de
um passado de alta inflação.
Em um trabalho futuro sugere-se que o algoritmo de otimização seja ex-
pandido, a fim de incluir a possibilidade de se captar um número superior
de regimes (incluindo o regime de hiperinflação, por exemplo). Tal procedi-
mento permitiria um melhor ajuste no período compreendido entre 1980-
1994. Outro avanço seria a adoção de uma estrutura ARCH-GARCH para
os resíduos, algo que não foi possível dentro dos limites deste trabalho.
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